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高精度实时语义分割算法框架:多通道深度加权聚合网络

齐咏生1,2,3†, 陈培亮1,2,3, 高学金4, 董朝轶1,2,3, 魏淑娟1,2,3

(1. 内蒙古工业大学电力学院，呼和浩特 010080；2. 大规模储能技术教育部工程研究中心，
呼和浩特 010080；3. 内蒙古自治区高等学校智慧能源技术与装备工程研究中心，
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摘 要: 近年来随着深度学习技术的不断发展,涌现出各种基于深度学习的语义分割算法,然而绝大部分分割算
法都无法实现推理速度和语义分割精度的兼得.针对此问题,提出一种多通道深度加权聚合网络 (MCDWA_Net)
的实时语义分割框架.该方法首先引入多通道思想,构建一种3通道语义表征模型, 3通道结构分别用于提取图像
的3类互补语义信息:低级语义通道输出图像中物体的边缘、颜色、结构等局部特征;辅助语义通道提取介于低级
语义和高级语义的过渡信息,并实现对高级语义通道的多层反馈;高级语义通道获取图像中上下文逻辑关系及类
别语义信息.之后,设计一种3类语义特征加权聚合模块,用于输出更完整的全局语义描述.最后,引入一种增强训
练机制,实现训练阶段的特征增强,进而改善训练速度.实验结果表明,所提出方法在复杂场景中进行语义分割不
仅有较快的推理速度,且有很高的分割精度,能够实现语义分割速度与精度的均衡.
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Abstract: In recent years, with the continuous development of deep learning technology, various semantic segmentation
algorithms based on deep learning have emerged, but most of the segmentation algorithms cannot achieve high speed
and high accuracy at the same time, and a real-time semantic segmentation framework for multi-channel depth-weighted
aggregation networks (MCDWA_Net) is proposed to solve this problem. Firstly, the multi-channel idea is introduced to
construct a three-channel semantic representation model, which is used to extract three types of complementary semantic
information of the image: 1) Low-level semantic channel outputs the local features such as the edge, color, and structure
of the object in the image; 2) Auxiliary semantic channel extracts the transition information between low-level semantics
and high-level semantics, and realizes multi-layer feedback to the high-level semantic channel; 3) Advanced semantic
channel obtains context logical relationships and category semantic information in images. Then, a three-class semantic
feature weighted aggregation module is designed to output a more complete global semantic description. Finally, an
enhancement training mechanism is introduced to realize the feature enhancement in the training stage, thereby improving
the training speed. Experimental results show that the proposedmethod not only has fast inference speed, but also has high
segmentation accuracy in complex scenes, which can achieve the balance of semantic segmentation speed and accuracy.
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0 引 言

近年来,随着深度学习技术的不断发展, 图像语
义分割算法已成为一种重要的智能感知技术,其任
务是为每个像素分配语义标签,将图像中不同物体
的像素区域分隔开,并对每一块区域的类别进行标
注[1].当前,语义分割技术具有广泛的应用价值,如场
景理解[2]、自动驾驶[3]、车辆识别[4]、人机交互和视频

监控等.
在基于深度学习的语义分割算法中,一些方法通

过限制图像大小[5]或修剪网络的冗余通道来降低网

络的计算复杂度[6],以此提高算法推理速度,实现实
时语义分割,但这会使此类实时语义分割算法的精
度降低;也有一些方法利用U形结构在高分辨率特征
图上进行操作[7],提高分割精度,但这降低了算法推
理速度.考虑到单纯基于深度学习的语义分割算法
在速度和精度平衡上能力有限,算法性能仍有较大提
升空间,为此一些学者提出了从提高语义分割算法的
学习能力上来改进思路.其中以神经进化方法[8]最

为显著,如神经进化卷积神经网络[9]、生成式对抗网

络[10]、自动编码器网络[11]、长短期记忆网络[12]、深度

强化学习[13]等典型模型,这些模型能较好地提升算
法的学习能力,在推理速度上仍有缺陷,即无法从本
质上解决实时推理速度与算法分割精度的矛盾.
针对此问题提出的改进措施有:文献 [14]提出的

BiSeNet语义分割算法利用双分支结构结合空间信
息在保证一定速度的同时,尽可能提高算法的分割精
度,取得了一定的效果.但分支之间的相互独立性限
制了算法的学习能力,使算法无法更好地学习图像的
全局语义特征,使得分割精度的提升有限.文献 [15]
利用多分支结构提出了DFANet语义分割算法,该算
法在一定程度上提高了算法的分割精度.不过该多
分支结构均完全相同,因此本质上只能提取一类语义
信息,无法更好地获取全局语义和上下文信息特征,
使得该算法受到了一定的局限.
针对上述问题,本文进一步深化多通道思想,

并全新层次化定义了语义信息,提出一种多通道深
度加权聚合网络框架 (multi-channel deep weighted
aggregation net,MCDWA_Net),实现高精度实时语义
分割.其主要贡献如下:MCDWA_Net网络框架由 3
通道层次化语义表征模块、3类语义特征加权聚合模
块和增强训练机制模块组成.其中, 3通道层次化语
义表征模块用于提取更全面的图像特征,包括低级、
辅助、高级3类互补语义信息,并加快图像特征提取
速度; 3类语义特征加权聚合模块实现互补语义特征

加权后深度融合,输出全局语义特征,可大幅提高网
络的分割精度;此外,为增强训练机制速度,提出一种
新的损失函数,可有效增强训练阶段的特征表达,强
化和改善训练速度.

1 理䇪基础

1.1 轻量结构实时语义分割算法

自全卷积语义分割 (fully convolutional networks
for semantic segmentation, FCN)算法[16]被提出后,又
在此基础上涌现出各种新型的语义分割算法,主要为
扩展主干网络[17]和编码器-解码器主干网络[18],但这
些网络的实时性几乎都难以满足不断提升的应用需

求.
近年来,为提高语义分割算法推理速度提出了多

分支网络结构.如文献[19]提出的BiSeNet V2语义分
割网络框架,如图1所示,用两个通道分别定义图像
语义信息,然后将其输出结果通过聚合方法融合,最
终输出完整的图像语义信息.该算法推理速度较快,
在实际应用中无法对未知环境中的物体进行高精度

的分割,具有局限性.
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图 1 BiSeNet V2网络框架

1.2 深度可分离卷积与普通卷积

深度可分离卷积(depthwise separable convolution,
DSC) [20]是目前轻量化网络中运用最广泛的一种卷
积方式,其主要作用是缩减网络参数,从而加快网络
推理速度.

深度可分离卷积用于提高算法运行速度主要分

为两步:逐通道卷积和逐点卷积,如图2(a)和图2(b)
所示,普通卷积示意图如图2(c)所示.
对输入的c个特征图,计算DSC核数量为

ConvDSC = ck2 + cm. (1)

其中: k为卷积核大小,m为逐点卷积特征图数目.
设输入特征图矩阵为In×n,层数Cin = c,输出特

征图层数Cout = m,卷积核大小k = 3,卷积步长s =

1,则卷积过程可表示为Conv(In×n, Cin, Cout, k, s),普
通卷积核数量为

Convnormal = cmk2. (2)
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图 2 通道卷积
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图 3 MCDWA_Net框架

显然ConvDSC < Convnormal,即深度可分离卷积的卷
积核数量少,运行速度更快.

2 一种高性能实时语义分割网络框架

2.1 MCDWA_Net框架结构介绍

图3为MCDWA_Net框架总体示意图, 3个主要
部分为: 3通道层次化语义表征模块、3类语义特征加
权聚合模块和增强训练机制模块.

2.2 3通道层次化语义表征模块

2.2.1 低级语义通道

低级语义通道主要用来提取图像中物体类别的

边缘、颜色、结构等局部特征语义信息,而浅层宽通
道网络结构对该类信息比较敏感,为此,设计一种基
于浅层宽通道结构卷积网络实现低级语义通道的特

征提取,如图4所示.浅层结构卷积网络的优势是结
构简单、网络推理速度快.

1/2 1/4 1/8
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S3

!"#$%&
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图 4 低级语义通道网络结构

设输入图像矩阵为 IH×W ,通道数为3,低级语义

信息的提取为表1中S1 ∼ S3的过程.表1中,H和W

分别为输入图像的高和宽, Conv表示卷积操作, k为
卷积核大小,Cout为输出图像通道数, s为卷积步长.
设函数LS(x)为低级语义通道信息提取过程,则

该低级语义信息提取过程如下所示:

LS(IH×W ) = S3(S2(S1(IH×W ))). (3)

由表1知,低级语义通道最终输出H/8 × W/8

× 64的低级语义特征LS(IH×W ),能更好的表达图像
中局部特征的语义信息.

表 1 低级语义通道语义信息提取过程

过程 输入尺寸
低级语义信息提取

操作 k Cout s 输出尺寸

S1
H×W Conv 3 16 2 H/2 × W/2

H/2×W/2 Conv 3 16 1 H/2×W/2

S2
H/2×W/2 Conv 3 32 2 H/4×W/4

H/4 × W/4 Conv 3 32 1 H/4 × W/4

S3
H/4×W/4 Conv 3 64 2 H/8 × W/8

H/8 × W/8 Conv 3 64 1 H/8 × W/8

2.2.2 辅助语义通道

辅助语义通道主要用来提取图像中介于低级语

义和高级语义的过渡语义信息,并将其提供给高级语
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义通道,辅助高级语义通道提取图像上下文信息.
考虑到深度可分离卷积 (DSC)网络推理速度的

优势,本文设计一种基于DSC网络结构的辅助语义
模块 (Aux);然后,将3个 (Aux)模块进行串联,并在尾
部添加一种全连接结构的注意力机制模块(Atten),以
此保留最大的感受野,输出更完整的辅助特征信息;
最后,将各阶段提取的辅助语义特征逐层传递给高级
语义模块,构建辅助通道,实现不同语义信息间桥梁
的作用,网络结构如图5所示.

1/2 1/4 1/8

S1
S2

S3

!"#$%&

'()*)

图 5 辅助语义通道网络结构

图5中Aux模块由3层DSC结果和1层步长为2
的3×3卷积结果结合后输出, Atten模块先将输入变
为n× 1 000× 1× 1 (n为类别数)的矩阵结构,再对其
进行步长为1的1×1卷积,最后再恢复成原来的输入
形状并与输入进行合并后输出.
设输入辅助语义通道的特征矩阵为Km×n, Aux

模块用Aux(x)函数表示, Atten模块用Atten(x)表示,
用AU(x)表示辅助语义通道信息提取过程,则辅助语
义通道信息提取过程可表达为

AU(Km×n) = Atten(Aux(Aux(Aux(Km×n)))). (4)

由图 5可知,辅助语义通道最终输出H/16 ×
W/16× 64的过渡语义特征AU(Km×n).
进一步,设上采样操作为Up(x, k)(k为上采样倍

数,此处k = 4),辅助语义通道各阶段输出的辅助语
义信息可表达为

Aux1(Km×n) = Aux(Km×n), (5)

Aux2(Km×n) = Aux(Aux1(Km×n)), (6)

Aux3(Km×n) = Aux(Aux2(Km×n)), (7)

Aux1′(Km×n) = Up(AU(Km×n), 4). (8)

2.2.3 高级语义通道

高级语义通道主要提取图像中上下文逻辑关系

及完整类别语义信息.先设计启动模块 (Start)和特征
聚合模块 (FGB);再将启动模块、特征聚合模块以及
接收自辅助语义通道的反馈信息进行三者融合,实
现对图像深层语义信息的提取;最后利用语义嵌套
模块 (SEB)将辅助语义通道与高级语义通道的深层
语义信息进行整合,完成高级语义通道的信息输出过

程.网络结构如图6所示.
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Start FGB1
FGB2 FGB3 SEB
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×4

1/2
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图 6 高级语义通道网络结构

1)启动模块 (Start):该通道启动模块为第1阶段,
如图7所示,使用了卷积和最大池化两种下采样方式,
将输出结果连接再卷积输出,以此增强特征表达能
力.设函数ST(x)为启动模块的推理过程.

Conv

Start#$

H W C× × /2 H W C/2× /2×
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Conv
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Mpooling( = 3, = 1)k s

!"

图 7 Start模块网络结构

2)特征聚合模块 (FGB):在启动模块之后是特征
聚合模块,特征聚合模块由两个特征聚合子模块组
成,特征聚合子模块网络结构如图8所示.子模块也
采用深度卷积结构,增加特征层数,提取更深层语义
信息,以便更有效地将语义特征聚合并输出.
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H W C/2× /2×6H W C× ×

DConv
( , )k s1

FG1
!"

!"

#$%&'( (FGB)

FG2

#$%&'( (FGB)

图 8 特征聚合模块网络结构

假设FG(x, s1)表示特征聚合子模块推理过程,
FGB(x)表示特征聚合模块推理过程,则聚合过程表
达为
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FGB(K ′
m×n, s1, s

′
1) = FG(FG(K ′

m×n, s1), s
′
1). (9)

其中:K ′
m×n为输入特征矩阵,步长s1 = 2, s′1 = 1.

进一步结合式(5)∼ (9),可将FGB1、FGB2、FGB3
推理过程表达如下:

FGB1(Km×n) =

FGB(ST(Km×n) + Aux1(Km×n)+

Aux′1(Km×n), s1, s
′
1), (10)

FGB2(Km×n) =

FGB(FGB1(Km×n) + Aux2(Km×n), s1, s
′
1), (11)

FGB3(Km×n) =

FGB(FGB2(Km×n) + Aux3(Km×n), s1, s
′
1). (12)

3)语义嵌套模块 (SEB):该通道最后为一个语义
嵌套模块,该模块使用全局平均池化和跳跃连接结
构,将高级语义通道和辅助语义通道信息进行深度
融合,从而更有效地嵌入全局上下文逻辑关系,如图9
所示.

1×1×C

#$%&'( (SEB)

1×1×C

H W C× × H W C× × H W C× ×Conv
( = 1, = 1)k s

Conv
( = 3, = 1)k s

GAPooling

( = 3)k

!"

图 9 语义嵌套模块网络结构

设SEB(x)表示该模块的推理过程, AS(x)为高
级语义通道语义信息提取过程,则结合式 (12)可将
AS(x)推理过程表达如下:

AS(Km×n) = SEB(FGB3(Km×n)). (13)

综上,可由高级语义通道提取H/32 × W/32 ×
128的高级语义特征AS(Km×n).

2.3 3类语义特征加权聚合

上述3类语义信息本质上均表征的是图像的局
部语义特征,且具有互补性,为此需要将三者进行融
合得到图像的全局语义描述.为此,本节提出一种特
征加权聚合方法实现3类语义快速融合.具体融合原
理如图10所示.

1)加权聚合原理分析.
设3类语义特征加权权重分别为ε1、ε2和ε3,其

初值均设为 1.运行中权重的改变由 3类语义特征
通过验证集中测得的MIoU[21] = {MIoU1,MIoU2,
MIoU3}自适应决定.自适应更新规则如下:采用
当前各通道的网络权重在验证集上求得MIoU,再

( × ×3)H W 1/2

Conv

!"#
$%&

'"#
$%&

%&#$
()*+,-
3

Sum

Down
φ

1( )x

Down
φ

1( )x

φ
2( )x

φ
2( )x

Up
φ

3( )x

Up
φ

3( )x

./0

31#$()
2345,-

60

78#
$%&

图 10 3类语义特征加权聚合模块

由MIoU值根据下式进行更新:

εi =


1 +MIoU, MIoUi = max{MIoU};

1, min{MIoU} < MIoUi < max{MIoU};

1−MIoU, MIoUi = min{MIoU}.

(14)

其中 i = 1, 2, 3.当某个通道的MIoU值为 3个通
道的最大值时,表明该通道特征提取能力较强,用
(1 +MIoU)作为权重以增强该通道所提取的特征信
息;反之,当某个通道的MIoU值为3个通道的最小值
时,表明该通道特征提取能力较弱,用 (1 − MIoU)作
为权重以减弱该通道所提取的特征信息;除这两种
情况,权重仍保持为上一次的值.

图10中Down是一个步长为2的3×3卷积, Up是
一个放大倍数为2的双线性插值上采样,设Up(x)表
示上采样过程, 3类语义特征加权过程为

ϕ1(x) = ε1 × Conv(x),

ϕ2(x) = ε2 × sigmoid(x),

ϕ3(x) = ε3 × Up(x).

(15)

其中

sigmoid(x) =
1

1 + e−x
. (16)

2) 3类语义特征聚合.
图10中⊗表示将两种结果相乘后再进行步长为

1的3×3卷积,卷积用Conv1(x)表示, 3类语义特征两
两聚合过程用SA1(x)、SA2(x)和SA3(x)表示,复合
过程用MSA(x)表示,由式(15)可得

SA1(x) = Conv1(ϕ1(x)× ϕ3(x)),

SA2(x) = Conv1(ϕ1(x)× ϕ2(x)),

SA3(x) = Conv1(ϕ2(x)× ϕ3(x)).

(17)

3类语义特征最后的聚合过程可表述如下:

MSA(x) = SA1(x) + SA2(x) + SA3(x). (18)

综上,式(15)∼ (18)完成了加权聚合的推理.
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2.4 增强训练机制模块

为进一步提高训练速度和训练效果,本文还设计

一种新的增强训练机制模块,可强化训练阶段特征表

示.如图11所示,在训练MCDWA_Net网络时,将各通

道输出特征进行上采样与网络最终输出结果共同计

算损失函数,并进行随机梯度下降学习.

( × ×3)H W

!"#
$%&

'"#
$%&

%&#$
()*+,-

3

Up16

./0

31#$
()23
45,-

60

78#
$%&

./0

./0

./0
Up32

Up8

Up16

图 11 增强训练模块

基于深度学习的语义分割算法中,一般采用

Cross-Entropy或Diceloss[22]损失函数进行梯度下降

学习,但Cross-Entropy在训练语义分割模型时,权

重更新会受到误差的影响,如图像中前景像素远

小于背景像素,则会使训练出的模型偏向背景,即

Cross-Entropy相对于背景较小的分割目标训练效果

较差, Dice loss在训练语义分割模型时会对反向传播

不利,使训练过程不稳定,但其能够克服图像中前景

像素与背景像素数量不均衡的影响.因此,为克服上

述两种损失函数的缺陷,本文设计一种像素信息熵损

失函数 (pixel information entropy),简称PIE loss函数,

通过对比图像整体像素相似性和各类别像素相似性

关系来计算预测图像和真实图像之间的差距,并将这

种差距作为最终的损失函数. PIE loss函数定义如下.

首先,设 x = x1, x2, . . . , xn为预测数据, y =

y1, y2, . . . , yn为真实数据,n为类别数,则PIE loss指

标计算公式定义如下:

PIE(x, y) = α
(
1− 2|x

∩
y|

|x|+ |y|

)
−

n∑
i−1

yilog(xi). (19)

其中: 1− 2|x
∩
y|

|x|+ |y|
表征真实数据与预测数据的总体

像素相似性;−
n∑

i−1

yi log(xi)代表真实数据与预测数

据之间各类别像素的相似性,二者的有机融合在一定

程度上可以兼顾全局与细节特征信息.
式(19)中α为权值,α的计算公式为

α =
n− k

n+ k
, (20)

其中k为超参数 (−n < k ⩽ n且k ∈ z).在训练过程
中α根据实际情况而定,具体规则如下.

1)假设语义分割中分割类别数为n = 2,此时相
当于一个二分类问题,则只需要考虑两个类别,此时
真实数据与预测数据之间各类别的像素差距越小越

好,因此−
n∑

i−1

yi log(xi)−
n∑

i−1

yi log(xi)部分占主导地

位.当α值越小,−
n∑

i−1

yi log(xi)部分越突出,因此, k

越大越好,可选k = 2,则α = 0.
2)多分类问题语义分割n大于2,由于类别较多,

仅依靠像素类别差距无法更好地计算真实数据与预

测数据之间的误差,因此,从整体上考虑真实数据与

预测数据之间的误差.为此,设计了1− 2|x
∩
y|

|x|+ |y|
部分

进行计算, 1 − 2|x
∩
y|

|x|+ |y|
部分能够更好地表达真实数

据与预测数据之间的全局差距.此时α值越大越突出

1− 2|x
∩

y|
|x|+ |y|

部分,选择k越小越好.

3) 当语义分割类别n = 2时,选择 k = 2,则
α = 0;当n > 2时,n增大而k减小,使α不断增大,
在实际应用中,α需根据实际情况设定上限.

最后,将各通道输出特征进行上采样,并与网络
输出结果共同计算损失, PIE loss表达式为

loss(Pre,A1, A2, A3, T ) =

PIE(Pre, T ) +

3∑
i=1

PIE(Ai, T ). (21)

其中:T为真实标签,Pre为MCDWA_Net网络输出标
签,A1、A2和A3分别为低级、辅助和高级语义通道的

输出标签.

3 实验分析与验证

3.1 Cityscapes街景数据集实验

3.1.1 模型训练

在用Cityscapes[23]街景数据集训练MCDWA_
Net模型时,训练批量Batch_size为 4,类别数Num_
classes为19,迭代次数为Epoches 500,学习策略采用
随机梯度下降 (SGD)算法,设其动量为0.9,初始学习
率为0.05,权重衰减率为0.000 1.
在训练模型时,应用式 (21)计算损失函数,并采

用随机梯度下降法进行训练学习,训练过程中损失值
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变化如图12(a)所示.
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图 12 模型训练值变化曲线

3.1.2 模型性能评价指标

首先引入平均交并比 (mean intersection over
union,MIoU)对模型的准确性进行评估,MIoU评估
的是模型分割物体的精度,MIoU值越高表示物体分
割效果越好.计算方法如下:

MIoU =
1

K + 1

k∑
i=0

TTi

FTi + FFi + TTi
. (22)

其中: k为类别数, FTi表示第 i个类别中预测错误且

预测为真的样本数, FFi表示第 i个类别中预测错误

且预测为假的样本数, TTi表示第 i个类别中预测正

确的样本数.
本文算法在Cityscapes街景数据集上训练过程

MIoU值变化如图12(b)所示.

3.1.3 模型消融实验

在Cityscapes街景数据集上完成消融实验,验证
网络模型中各模块的有效性,并利用Cityscapes街景
验证集进行算法评估.
表 2中前 3行表示仅使用一个通道时的分割

精度和计算量 (GFLOPs).低级语义通道单独运行
时,MIoU值较低,计算量较大;辅助语义通道单独运
行时,仅能提取图像的过渡语义信息.运算过程中各
层生成的特征图分辨率较低,信息量较少,使计算量
偏少,MIoU值偏低.高级语义通道单独运行时,计算
量一般,但MIoU值是3通道中最大的,主要因为高级
语义通道包含图像的上下文逻辑关系和较为完整的

类别语义特征,但其缺乏边缘、颜色、结构等低级语义
信息,获取信息也并不完整.显然, 3个语义通道各有
所长,且都无法获取图像完整的语义信息,为此可以
将3通道有机融合,从而获得更高分割精度.此外,融
合方法也具有至关重要的作用,如表2第4行的直接
相加融合效果比第5行的语义特征加权融合效果差
很多,其MIoU值偏低.但总体而言,融合后分割效果
均优于各通道的单独分割效果.

表 2 MCDWA_Net在Cityscapes街景数据集的消融实验

通道类型 融合方法 训练策略 性能指标

低级

语义

辅助

语义

高级

语义

相加

聚合

3类语义特

征加权聚合

普通

训练

增强

训练
MIoU/% GFLOPs

√
60.3 15.26

√ 56.8 1.6

√ 66.2 8.25

√ √ √ 76.1 22.1

√
√ √ √ 78.2 22.4

√ √ √ √ 79.8 22.4

√ √ √ √ √ 80.4 22.4

另外,模型训练方法对分割效果也有一定影响,
实验中,采用普通训练方法获得的模型MIoU值比本
文提出的增强训练机制获得的MIoU值低 0.6%.一
定程度上表明本文所设计的增强训练机制也能提高

模型的分割精度.
以图13场景进行消融实验结果为例进一步说明

算法的优势.首先,如图13所示,当3个通道单独进行
语义分割时,低级语义通道可以更好地分割出红圈1

中的“路灯”,而另外两个通道中对“路灯”的分割
效果较差.其次,如图13中的红圈2所示,高级语义通
道可以更好地提取“车”和“地面”的语义信息,能够
更好地提取图像的大物体的类别语义信息.最后,辅
助语义通道在一些大物体或者小物体的一些部位可

以提取到高级和低级语义通道都无法提取的语义特

征信息,如图13中的红圈3所示,辅助语义通道可提
取到低级语义通道无法提取的小物体“人”的语义信
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息,也可以提取到高级语义通道无法提取到的大物体
“车”的部分语义信息.由图13中的多通道深度加权
聚合网络得到的语义分割图显然可见红圈1、2、3中

的分割效果都较好,能明显看出3类语义特征加权聚
合模块将 3通道提取的 3类语义信息加权聚合到一
起,从而得到更加完整的全局语义信息.

!"#$%&

'"#$%&

(%&)*+,-./0 12#$%&

图 13 消融实验效果图

3.1.4 模型性能对比实验

将BiSeNet[14]、BiSeNetV2[19]、DFANet[15]、Deeplab
V3[24]、ShuffleNet V2[25]和SAB Net[26]算法利用相
同设备在Cityscapes街景数据集上训练出相应模型,
其训练相关参数设置如3.1.1节所述,采用传统训练
策略进行训练.表3展现了7种算法性能指标对比结
果.由表 3可知,本文的MCDWA_Net算法分割精度
均明显高于其他5种算法,其运算复杂度与BiSeNet、
BiSeNetV2、DFANet算法相近,推理速度稍稍滞后于
这3种算法;相比于Deeplab V3、ShuffleNet V2和SAB
Net算法,在算法精度和推理速度上均优于这3种算
法,虽然本文算法在精度上略低于SAB Net算法,但
在速度上大幅超过SAB Net算法.

表 3 不同算法在Cityscapes街景数据集上的性能比较

算法名称 MIoU/% GFLOPs 速度/(ms/帧)

MCDWA_Net 80.4 22.4 16

BiSeNet[14] 68.1 14.8 13

BiSeNetV2[19] 72.6 21.15 15

DFANet[20] 71.1 3.4 12

Deeplab V3[24] 71.4 185.2 157

ShuffleNetV2[25] 70.3 128.71 64.9

SAB Net[26] 82 156.35 101

7种算法分割效果如图14所示,分割效果差别如
图中红圈所示.由表3和图14可知,本文所提出算法
在保证实时推理速度的前提下,大幅提升了分割精
度,其MIoU值可达80.4%,推理速度为16ms/帧,满足
实时性要求.因此,本文算法综合性能更优、性价比

!"

#$%&"
MCDWA Net_

#$%&"
BiSeNet

#$%&"
BiSeNetV2

#$%&"
DFANet

#$%&"

DeeplabV3

#$%&"
ShuffleNet

#$%&"
SABNet

图 14 7种语义分割算法实际分割效果图

更高,具有更好的实际应用价值.

3.2 实验室走廊场景数据集实验

实验室走廊场景数据集是自建场景数据集,目的
是验证本文设计的增强训练模块的训练效果.采用
走廊场景数据集训练MCDWA_Net模型时,设置训练
批量Batch_size为4,类别数Num_classes为8,其余参
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数均与3.1.1节相同.
采用本文所提出的增强训练PIE loss函数与单

独使用Cross Entropy和Dice loss函数进行对比实验,

验证PIE loss的有效性.训练中损失值变化如图15所
示,MIoU值变化如图 16所示,各种损失函数的训练
效果对比结果如表4所示.
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图 15 模型训练损失值 loss变化曲线
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图 16 模型训练MIoU值变化曲线

表 4 3种损失函数训练效果对比结果

损失函数 loss收敛90%/次 MIoU/%

PIE loss 90 95

Cross-Entropy 139 91.2

Dice loss 141 82

备注: loss收敛90次 (最少次数)

结合图15和表4可知,本文的PIE loss在训练过
程中循环训练90次即可让损失值降低90%以上,而
Cross Entropy在训练过程中需要循环139次才能使
损失值降低 90%,Dice loss在训练过程中需要循环
141次才能使损失值降低 90%.由此可见,本文所设
计损失函数能够更快降低训练时的损失值.
结合图 16和表 4可知,在走廊场景数据集训练

过程中,使用PIE loss能够使模型MIoU达到95%,且
仅需要循环训练9次即可使模型的MIoU提升90%,
而 ross Entropy与Dice loss能够使模型精度最高仅为
91.2%和82%,且分别需要循环训练28次和298次才
能使模型的MIoU提升 90%.由此可见,本文所设计
的强化训练机制能够更快地使语义分割网络模型提

升至更高精度, PIE loss优势明显.
本文也将BiSeNet[14]、BiSeNetV2[19]、DFANet[15]、

Deeplab V3[24]、ShuffleNet V2[25]和SAB Net[26]算法
利用相同设备在实验室走廊场景数据集上训练出相

应模型,并与本文算法性能进行比较, 7种算法在实验
室走廊场景数据集上的性能如表5所示,其对实验室
走廊场景的分割效果如图17所示.

表 5 不同算法在走廊场景数据集性能比较

算法名称 MIoU/% GFLOPs 速度/(ms/帧)

MCDWA_Net 93.2 22.4 16

BiSeNet[14] 79.9 14.8 13

BiSeNetV2[19] 82.3 21.15 15

DFANet[20] 81.4 3.4 10

Deeplab V3[24] 87.6 185.2 167

ShuffleNetV2[25] 81.9 128.71 64.9

SAB Net[26] 94.5 156.35 101

由表5可知,本文所提出的MCDWA_Net算法分
割精度仅次于SAB Net算法,相差不大,但其推理速
度和计算量都显著小于SAB Net算法;其推理速度与
BiSeNet、BiSeNetV2和DFANet算法非常接近,略慢
于这3种算法,综合比较则本文算法优势明显.
由图17可知 (左图为较简单场景,右图为较复杂

场景),在左图中本文算法的优越性并不十分显著,但
在右图中红圈标注处,本文算法与SAB Net算法明显
优于其他算法,其他5种算法对场景的语义分割均有
一定的缺陷.因此,针对实验室走廊场景的实验中,本
文所提算法的综合性能更优,间接表明本文算法在实
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际场景中具有一定的优越性.

!"

#$%&"
MCDWA Net_

#$%&"
BiSeNet

#$%&"
BiSeNetV2

#$%&"
DFANet

#$%&"
DeeplabV3

#$%&"
ShuffleNet

#$%&"
SABNet

图 17 7种语义分割算法分割效果图

4 结 䇪

本文提出的MCDWA_Net,具有如下特点:
1)通过3通道结构分别提取图像的3类互补语义

信息.
2)利用3类语义特征加权聚合方法,将3类互补

语义信息加权聚合,从而得到更加全面的图像语义特
征.

3)引入一种增强训练方法,使MCDWA_Net算法
在训练过程中获得更好的训练效果.
算法在公共数据集Cityscapes街景数据集和

自建实验室走廊场景数据集上进行了验证,结果
表明MCDWA_Net算法具有较快的推理速度,可达
16ms/帧,且在Cityscapes数据集中具有高达 80.4%
的识别精度,在走廊场景数据集达到93.2%的识别
精度.因此,本算法能够很好地实现图像语义分割速
度和分割精度之间的兼顾,具有较好的推广价值.
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